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| ntroduction

Les images constituent 'un des moyensples importants qu’utilise 'homme pour
communiquer et transmettre le savoir et l'inforrmatdepuis 'aube de I'humanité, dans la
mesure ou une image peut englober une quantitériemie d’'informations. Le traitement
d'une image consiste a utiliser un ensemble de aodéth et techniques, dans le but
d’améliorer I'aspect visuel de I'image et d’en exte des informations jugées pertinentes. Un
systeme de traitement d’'images se compose essemigit d’'une acquisition d’'image, du
prétraitement pour la réduction de bruit et dedlgge d'image pour arriver a une description
de I'information brute contenue dans I'image [17].

L’analyse d'image présente un intérét dans quadino@is les domaines ou le probleme de la
recherche automatique d’informations dans des imajy@vere un besoin ou chacun peut
analyser I'image a sa fagon pour extraire des méions pertinentes. [7]

Dans ce travail, nous nous intéressonssadaentation des pathologies dans des images
mammographies. Cela consiste a segmenter I'objgédét par un contour actif.
Les contours actifs ou "Snakes" ont été introdpéts Kass [10]. lls se présentent comme un
modele pour I'extraction de caracteres visuelsimde, tels que les contours d'objets ou les
eléments de frontieres. En traitement d'imagesnadele est tres utilisé pour la description,
la représentation des formes, la segmentation eir p@ visualisation 3D [43]. En
segmentation d'images, cette approche est int@tessar la recherche de frontiéres d'objets
se fait selon des contraintes d'intensité et desraiotes géomeétriques de I'objet. L'idée de
base est de positionner, au voisinage du contaiétecter, une courbe qui sera l'initialisation
du contour actif, puis de la déformer successivénjusqgu'a ce qu'elle coincide au mieux avec
la frontiere de l'objet [10]. Ce processus de d&#dion se fait suivant des criteres qui doivent
traduire les buts désirés, eux-mémes intégres ldaiosmulation du modéle. Dans le modele
des «Snakes» classiques, le processus de défomms#iofait selon des criteres qui
correspondent a la minimisation d'une fonctionnédlisant apparaitre les caractéristiques
géométriques de la courbe et de limage dans legaoel cherche a extraire les objets. Ce
modeéle des «Snakes» classiques présente quelgqoesémients tels que la dépendance a la
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paramétrisation, la sensibilité a linitialisatiogt I'extension difficile aux dimensions

supérieures [26]. Un autre modéle de contourssaetie modéle géomeétrique» permet de
lever ces inconvénients. Il est basé sur quelqgaeatiéns d'évolution des courbes planes et
surfaces et leur implémentation par ensemble deaniv. Dans ce modele, les contours ou
surfaces recherchés sont considérés comme dessalegmiveaux d'une fonction définie sur

tout le support de l'image [28].

Organisation de manuscrit

Ce manuscrit est organisé en quatre chapitres :

% Le chapitre 1: décrit les généralités sur le traitement d'imagées principales
approches de segmentation classique. Nous présenti@ux approches I'approche
contours et I'approche régions et les différenitei@s qui peuvent étre pris en compte

pour la segmentation d'image dans chaque approches.

% Lechapitre 2: contient le principe de la segmentation par lahme¢ des contours
actifs classiques, les differentes approches géaiués basées sur certaines équations
d’évolutions et les méthodes variationnelles agssca la méthode des ensembles de

niveaux.

% Le chapitre 3: présenteimplémentation des contours actifs géodésiques par
ensembles de niveaux, ainsi que leurs avantagescehvénients respectifs. les
équations d’évolutions des modeles level setsrticpherement le modéle Chanming
Li.

% Le chapitre 4: est un recueil des différents résultats obtenuslgaechnique de
segmentation choisie sur certains d'images mamnadigbe. Ce chapitre va d’abord

débuter par une bréve présentation de l'interféaéisée.

Nous terminons ce travail par une conclusion.
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Chapitre | : Généralités sur le traitement d’'images et la segatien classigue

Chapitre | :
Geénéralités sur le traitement

d'images et la segmentation classique

.1 Préambule :

Les images sont partout. Autour de nou$a &lévision, dans la presse papier, sur
Internet, ... Ce monde d’images, dans lequel naousng toutes et tous quotidiennement,

possede ses codes et ses références.

Le passage de I'image analogique a I'imagmérique a ouvert les portes au traitement
d’'image. La numérisation de I'image a permis l'aior@tion de qualité ainsi que la possibilité

de faire ressortir les informations qu’elle contien

Au départ, les techniques de traitemematjes sont essentiellement des méthodes de
restauration et de compression d'images. Puis sfleont développées avec les progrés de
l'informatique. Aujourd’hui il ne s'agit plus unement de traiter les images pour les

ameliorer mais aussi de les comprendre et de tepnéter.
1.2 Vision humaine et vision par ordinateur :

a) La vision humaine :Le monde a une structure 3D et est composé d'objets
L'étre humain sait parfaitement décrire et intagarée monde. La vision humaine motive les
recherches en vision par ordinateur. Elle est undéieode vision vers lequel la vision par
ordinateur essaie de tendre, car I'ceil est une&iames performante et le cerveau est un

ordinateur trés performant [2].
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Chapitre 1 : Généralités sur le traitement d’'images et la segatien classigue

La vision humaine est extrémement complexe se déosition en deux étapes [2]:
-Formation d'images.
-Interprétation d'images.

Le systéme visuel humain peut étre préseasdmime une boite noire dont le
fonctionnement est assez difficile & cerner. Paulaikir ce mécanisme, un nombre de
chercheurs, de toutes disciplines ont effectuéahebmeuses analyses statistiques associées a
différentes expériences en collaboration avec aesochirurgiens [8]. Le fonctionnement
exact du systeme visuel humain n’est jusqu’a ptégsas completement résolu. Le systéeme
visuel humain est constitué de tous les élémerntparmettent a I'information visuelle d’aller

de I'eeil au cerveau.

Rétine Rétine

- /Hémisphére
droit

Hémisphére
gauche

Figure I.1: Schéma global du systéme visuel humain [8].

b) La vision par ordinateur (aussi appelégision artificielle ouvision numérique) :
Est une branche de lintelligence artificielle ddatprincipal but est de permettre & une
machine d'analyser, traiter et comprendre une osiglrs images prises par un systéme

d'acquisition (par exemple : caméras, etc.).
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Chapitre 1 : Geénéralités sur le traitement d’images et la segatien classique

Une approche consiste a tenter d'imiter la visiam&ine par intermédiaire de composants
électroniques. Cette maniere de procéder peutpéngie comme un traitement des données
visuelles par le biais de modeles fondés sur langéwe, la physique, la biologie, les
statistiques et la théorie d’apprentissage. Leomigiar ordinateur a aussi été décrite comme
une initiative dans l'automatisation et I'intégoatid’'une vaste gamme de processus et de
modeles sur la perception visuelle.

La vision par ordinateur ne cherche pas a compeendr@ reproduire la vision humaine, mais
a construire un modéle algorithmique qui, vu detdgeur, posséde des propriétés
semblables.

De plus, un probleme de vision par ordinateur gmoaed souvent a un sous-ensemble du

systeme de vision humaine.

Vision par ordinateur

Vision des Vision des Vision des Vision des
formes distances couleurs mouvements
, plusieurs | canera plusieurs
g 2 - - = = .
7 1image images cas 2 - cameéras:
mouvement mouvement
‘ par monovision parstéréovision
flou
cas 1: cas 3:
| TEXTUNE
hotostéréomeétrie stéréovision
ombres
- portées
ombres
= propres
- contour

Figure 1.2 : Bilan sur les différents domaines de la visionqrainateur2].
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Chapitre 1 : Geénéralités sur le traitement d’images et la segatien classique

1.3 Acquisition des images :

L'acquisition d'images représente le at@dqui relie le monde réel, de limage
stockée en mémoire et accessible via le progranppiecatif.
On peut le décomposer en plusieurs sections : dc@ies images (caméra numérique, etc.),
le transport des données images, les entréesslin#iteur pour les traiter [9].
L'acquisition d'images concerne plusieurs techriegggcomme par exemple, l'optique ou les
capteurs sur circuits intégrés, et s'appuie stéreifites normes.
Les utilisateurs, non spécialistes de systémesquisiton d'images, devraient mieux
comprendre le systeme qu'ils utilisent, et améliae performances de leur application.
Le but de l'acquisition d'images est de convertie wue du monde réel en une image
numerique qui est un ensemble de points (x,y,\)eks aussi pixels pour lesquels, x (entier)
correspond a l'abscisse du pixel, y (entier) I'ard® du pixel et v (entier) lintensité

lumineuse du pixel [3].

normes-signaux

éclairage
transmission

WLER TR ART BTVl PR

cartes d'acquisition

numériques ou analogiques Traitement

Figure 1.3: Synoptique de la chaine d'acquisition d'imajés

|.4.Traitement d'images|[5] :

Le traitement d'image est une discipline ldeformatique et des mathématiques
appliguées qui étudie les images numériques ettiansformation dans le but d’améliorer
leur qualité ou d’en extraire de I'information.

On désigne par traitement d’'image numérique, I'eMde des techniques permettant de

modifier une image numérique dans le but de I'éné ou d’en extraire des informations.
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Chapitre | : Généralités sur le traitement d’'images et la segatien classigue

Image »| Acquisition » Prétraitement Analyse
\4
/ Post-traitement
Visualisation
Archivage
A 4

Transmission

Figure 1.4 : Schéma d’'un systéme tlaitement d’'images [5].

Quelques techniques de traitement d’'image :

a) Techniques d’amélioration : Les techniques d’amélioration cherchent esseatht
a augmenter les contrastes afin de rendre lesnggioles objets composants I'image bien
distinctes et bien séparées les uns des autresriteaste peut étre défini par la variance
des niveaux de gris ou la variation entre niveagigils max et min [4].

En effet I'ceil humain est particulierement senséle contrastes assez forts.

Les techniques d’améliorations sont :
» Transformations de l'intensite.
* Traitements a base d’histogramme.

* Technigues de rehaussement.

b) Technigues de restauration [15] La restauration des images a pour but de palier les
défauts et de réduire les bruits introduites parsigstéemes d’acquisitiolle cherche a
retrouver I'image idéale qui aurait pu étre obteavec un system#@acquisition parfait.

Il existe plusieurs approches et nous en citongjges une :

* Filtre de Wiener.
» Filtres a moyenne géométrique.

* Filtres de lissage.
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Chapitre | : Généralités sur le traitement d’'images et la segatien classigue

» filtrage fréquentiel.
» filtrage linéaire.

» filtrage non-linéaire.

c) Techniques de détection On peut chercher a détecter la présence de certimaes,
certains contours ou certaines textures de moa#leu; sans vouloir préserver les autres

informations contenues dans I'image.

d) Technique de compression Les attributs texturaux permettent de représetiteage
par un nombre minimal de parameétre et de ce faimpttent une reconstitution de
linformation avec un minimum d’erreur avec un aifame qui sert a optimiser les
données en utilisant des considérations propret/@e de données a compresser. Un
décompresseur est donc nécessaire pour reconskesirdonnées originelles grace a
l'algorithme inverse de celui qui est utilisé ptaucompression.

La compression peut se définir par [9]:

* Quotient de compression.
e Taux de compression.
* Gain de compression.

Il existe deux modes de compression :

» Compression non destructive sans perte d'informatio

» Compression destructive : cette compression dégriadeou moins l'information.

e) Technique d’analyse d’'images L'analyse d'images est le domaine qui nous présente
un intérét dans tous les domaines ou le problemeladeecherche automatique
d'informations dans des images s'avere un bespin [7

L’'analyse d’images permettant d’extraire et d’asaly des informations sur notre

environnement a partir d’'une image, d’'un ensemhblaagjes ou d’une séquence d’'images,

sur une machine [6]. L'analyse d'images nécessigdrmages non compressée, l'analyse étant

justement la pour savoir ce qu'il faut retirer deanées brutes, pour atteindre I'objectif [3].

Le but de I'analyse d’'images est d'extraire et @sumer certaines caractéristiques de lI'image

traitée en vue de son interprétation. Ces caratispres peuvent étre des données statistiques

(moyenne, histogramme, etc.), ou sur des donnéggédg (dimensions, ou orientation

d’objets présents dans I'image) [9].
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Chapitre 1 : Geénéralités sur le traitement d’images et la segatien classique

Les deux processus fondamentaux dans l'analyseadémsont: le prétraitement et la

segmentation.
1.5 Prétraitement [5] :

Les prétraitements est la premiére étapeaiiement de I'information visuelle. Son but
est d’améliorer la perception de certains détaitdeedéduire le bruit induit notamment par les
capteurs. Il permet aussi de faciliter I'analysen# image en renforcant la ressemblance entre
pixels appartenant a la méme région ou en accenti@ardissemblance entre pixels
appartenant a des régions différents.

Le prétraitement est nécessaire notamment dagasesuivant:
» L’éclairement de I'image n’est pas uniforme.
* L’image est bruitée.

» Faible contraste.
|.6 La segmentation :

La segmentation est une étape importante lfxtraction des informations qualitatives
de l'image et elle fournit une description de hdueau. La segmentation consiste a regrouper
les pixels des images qui partagent une méme gtégrour former des régions connexe [5].
La segmentation d’'image est le partitionnement’elesemble des pixels de I'image | en n
sous ensemble appelé région Ri=1,2...... n.

Cette définition se traduit mathématiquement pawrééations suivantes [18] :

ViRi¢®
Vl._].li_}RlﬁRI=® 1.1
A=UR1

1

Dans la plupart des techniques développées a cegoyeut les regrouper en deux grandes

approches #pproche contours et I'approche régions.
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Chapitre | : Généralités sur le traitement d’'images et la segatien classigue

1.6.1 Approche contours [11] :

La détection de contour est une étape mnédire a de nombreuses applications de
'analyse d'images et joue un réle primordial ddost systeme de vision par ordinateur.
Beaucoup d’efforts ont été faits pour extrairedestours d’une image et plusieurs techniques
ont été proposées a ce jour. Les contours congtiareeffet des indices riches, au méme titre
gue les points d’intéréts, pour toute interprétatitierieure de I'image. Les contours dans une
image proviennent de la texture, 'ombre et lesdbaite I'objet. On peut dire aussi que les
contours correspondent généralement a des chantgebrasques de propriétés physiques ou
géométriques de I'image.

Le principe de la détection de contours repose domalintensité dans I'image et les deux
approches connues dans la détection de contour. 8approche gradient et I'approche

Laplacien.
1.6.1.1 Approche gradient :

Dans le cas d'images ou la norme du gradiex points de contour varie fortement
selon les parties de I'image cette méthode inmtic Car il n’existe pas de seuil s permettant
d’obtenir les vrais points de contours sans sé&engr aussi ceux dus au bruit.

Une méthode consiste a déterminer un maximum dertae du gradient dans la direction du
gradient.

Dans le cas de dérivée premiere on dispose dolecvddeur du gradient en tout point de
limage.

Le gradient d’'une image est un vecteur défini a2y |

0I(x,y) 0l(x, )'))t 1.2

Il est donc caractérisé par un module m et unetinme @ dans I'image [12] :

_|[(0I(x,y)?  AI(x,y)* 1.3
m= ( ax | oy >
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Chapitre 1 : Geénéralités sur le traitement d’images et la segatien classique

Al(x,y) dl(x,
(xy)/ (xy)) 1.4

0= arctan( ay 9%

* Opérateur de Prewitt et de Sobel :

Sont des opérateurs utilisés en traitement d'impgesla détection deontours. Il s'agit d'un
des opérateurs les plus simples qui donne dedatsabrrects.

Prewitt est un opérateur qui estime un maximum du gradient

Sobelest I'opérateur qui calcule le gradient de l'isi#nde chaque pixel.

Le résultat est obtenu a l'aide d’'une convoluti@nl'image avec les masques 3*3 suivant
[11]:

1 0 -1 1 c -1 15
hj=|C 0 —C| et hi=| 0 0 0
1 0 -1 -1 -C -1

PourC = 1, nous obtenons des masques de Prewitt et(heu? nous obtenons des masques
de Sobel [20].

L'image originale riage par Filtre de Sobel l'iraagpr Filtre Prewitt

Figure 1.5 : Détection de contour par les masques de Sobeltedeit [20].
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Chapitre 1 : Geénéralités sur le traitement d’images et la segatien classique

e Opérateur de Roberts :

Le détecteur de Roberts permet de calculer le gmaddidimensionnel d'une image de
maniére simple et rapide. Il amplifie les zonedatorme de gradient spatial est importante

qui correspond souvent au contour.

L’'opérateur cherche les dérivés selon des direstidiagonales et est constitué de deux

masques 2x2 suivant [11] :

Image originale image apres filtrage

Figure 1.6 : Détection de contour par filtrage de Roberts [20].

1.6.1.2.Approche Laplacien :

Le filtre Laplacien est un filtre de conutbn particulier utilisé pour mettre en valeur les
détails qui ont une variation rapide de luminosité.Laplacien est donc idéal pour rendre
visible les contours des objets, d’ou son utilmatiians la reconnaissance de formes.

Les points de contour sont caractérisés par desages par zéro du laplacien. La détection de
ces points s'effectue en deux étapes [6]:

1. Détection des passages par zeros. Les pixetdgrmuels le laplacien change de signe sont
sélectionneés.

2. Seuillage des passages par zéros de fortestadgdi
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Chapitre 1 : Geénéralités sur le traitement d’images et la segatien classique

Le Laplacien est une dérivée d’ordre 2, a deux dsimns, en formule cela donne [20]:

d9’A 0°*A 1.7
VZA(x,y) = — +— '
1 — 01 0.015
08 ] 0.08 0.01}
0.005
06 1 0.06

04 1 0.04

0.2 1 0.02 -0.01

-20 -10 0 10 20 -20 -10 0 10 20 20 -10 0 10 20

(@) (b) (©)

Figure 1.7 :(a) Echelon d'intensité, (b) Dérivée premiére déjivée seconde [7].

[.6.2 Approche régions [1] :

La notion de région fait référence a desugements de pixels ayant des propriétés
communes. Elle conduit donc a une partition deajmsuivant un critere de similarite.
La stratégie est dite ascendante lorsqu'elle éalasr régions progressivement en partant du
niveau pixel. On parle alors de croissance de nsgia d'agrégation de pixels.
La stratégie employée est dite descendante lofgpt®cede par éclatements successifs des

régions.

[.6.2.1 Segmentation en régions par classificatiqi3] :

Cette méthode détermine une partition dsplce des luminances en utilisant les
niveaux de gris présents dans I'image. On assod@aque pixel la classe de niveaux de gris a
laquelle il appartient. Les régions sont définies pes ensembles maximaux de pixels
connexes appartenant a la méme classe.

La classification des luminances s’effectue a paldi calcul de I'histogramme de répatrtition
dans limage. On recherche les difféerents modes I'stogramme et les vallées
correspondantes. Les classes sont déterminéesspatdrvalles entre les vallées.

Cette méthode de segmentation par classificatisin efficace si la classification des

luminances permet de mettre en évidence les diffésaégions homogenes de I'image.
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Chapitre 1 : Geénéralités sur le traitement d’images et la segatien classique

Dans le cas d'images comprenant des objets de &noés différentes, cette approche donne
de bons résultats. Mais lorsque les images soiitebruet contiennent un nombre important

d’objets, la classification est peu utilisable.

Yar 2
S000

G000

4000

2000 H \\/

T T T

S0 100 150 200
“Yar 1

Figure 1.8 : Exemple de détection de vallges)].

1.6.2.2 Segmentation par division [19] :

L’objectif est d’obtenir plusieurs régioes découpant une région initiale. De maniere
générale, la division de régions utilise un gujuhe, exemple une surface, afin de découper la
région initiale. Le nombre de régions résultanigsaemhd alors de la géométrie de la région

initiale et de la géométrie du guide utilisé paudécoupe.

Figure 1.9 : Méthode de segmentation par I'arbre Quartenairg [14

Pagel4



Chapitre | : Généralités sur le traitement d’'images et la segatien classigue

1.6.2.3 Segmentation par croissance de régions (fas) [19] :

Les algorithmes par croissance de régioagaillent a partir de graines et essaient
d’agglomérer les éléments voisins de I'image de ierana respecter un critéere, la région
finale représentant un objet ou une partie d’'uebj
Dans cette approche, plusieurs régions peuvenfluii@ennées afin d’obtenir des objets ayant
un sens.

Nous pouvons également noter que les algorithmas cpaissance de régions sont

couramment mis en ceuvre par un algorithme consigtarsionner des régions adjacentes.

1.6.2.4 Segmentation par division /fusion :

Les méthodes de division-fusion procedelfécdatement et au regroupement de régions
par l'intermédiaire d'un graphe d'adjacence dasméd1l].
C’est des méthodes dites mixtes qui consistantlangér un processus de fusion de régions
avec un processus de division de régions.
Les approches par fusion de régions décrites codartas en haut permettent d’obtenir une
partition en fusionnant successivement des régidjecentes répondant a un méme critere.
A l'opposé les approches par division de régiores,hdut en bas permettent d’obtenir la
partition résultante en divisant les régions enorégyde plus en plus petites jusqu’a ce que des
critéres particuliers soient satisfaits.
Des variantes envisagent d’alterner les phases$vagon et les phases de fusion en modifiant
dynamiquement les critéres afin de produire unensedgtion la plus précise possible tout en

conservant un principe simple [19].

1.6.3 Discussion [7] :

Les méthodes de segmentation présentelgugseinconvénients comme :
-L'approche contour qui nécessite souvent un dlgoe de fermeture du contour.
-L'approche région qui nécessite un calcul impartan
De nouvelles approches ont été proposées quianildes connaissances a priori des contours

actifs qui permettent d'obtenir un résultat, ertigrdrd'un contour composeé.
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Chapitre 1 : Généralités sur le traitement d’'images et la segatien classique

|.6.4 Les contours actifs :

L'introduction des contours actifs commeuvelle méthode d'extraction des contours
dans le domaine du traitement d'images a congiit@éavancée majeure en ce qui concerne
les méthodes de segmentation [16].

La méthode des contours actifs permet d'extraireljet par détermination de son contour.

Le contour est modélisé par une courbe qui dodé&ermer en fonction de l'image pour se

fixer sur les frontiéres de l'objet. C'est l'intnation de forces et d'énergies s'appliquant en
tout point de la courbe, qui conduit & sa déforamatLa puissance de la méthode provient de
la possibilité de choisir les énergies en fonctdn probleme que l'on veut résoudre, de
I'image et de I'objectif [17].

L'application sur un ensemble d'images variées,t ddes radiographies, montre la

convergence de cette méthode [16].

(a) Initialisation (b) Résultats apres 50 itérations
Figure 1.10 : Contour actif sur une image complexe [7].

|.7 Discussion :

Ce chapitre nous a permis de passer ererguelques généralités sur le traitement
d’images, nous avons également donné les principatils de détection de contours.

Dans le prochain chapitre, nous aborderons quelggbgiques de contours actifs.
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Chapitre 11 : Les contours actifs

Chapitre Il :

Les contours actifs

[1.1 Préambule :

Les contours actifs anakestirent leur origine des modeéles élastiques, @éflipour la
segmentation et le suivi d'objets. Les snakes ¢ienleur nom de leur aptitude a se déformer
comme les serpents. Depuis la publication de lggue Kass, Witkin et Terzopoulos en
1988, les modeles déformables sont devenus un sujgbrtant dans le domaine de
traitement d’'images [17].

Cette méthode permet d'obtenir des résultats rerables, méme dans les cas les plus
difficiles et la qualité des résultats dépend fmeat du choix de nombreux parameétres qui
permettent de doser le rapport entre les difféseftiees du modéele [7].

Les contours actifs apparaissent comme un outipguinet de faire évoluer un contour vers
l'objet d'intérét. De plus, nous pouvons ajouteaupriori géométrique sur l'objet a segmenter
en imposant des contraintes de régularisationescomtour [10].

[1.2 Définition des modeles déformables :

Le principe des modéles déformables esaide évoluer une courbe (continue fermée ou
non a extrémités), un contour ou une surface erctiin des frontieres de I'objet que l'on
cherche a segmenter. Cette évolution peut étranegprdirectement, au moyen de forces qui
déforment le contour a partir d’'une position diisation située prés de I'objet d’intérét et le
déplacent dans I'image grace a une approche érprgé3].

L’'imagerie médicale est sans doute le domaine sumedéles déformables démontrent le
mieux leurs capacités [24]. Ces modéles sont pigésrpour I'analyse et la segmentation
d'image médicale en raison de leur capacité a septér la grande variabilité anatomique et

morphologique des structures traitées [22].
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Chapitre 11 : Les contours actifs

C’est souvent grace aux besoins de la médecine dggeinnovations sur les modeles
déformables qui sont capables d’évoluer en temgisdi@ns une image dans le but d’extraire
l'information pertinente.

L'utilisation des modeles déformables est alorsueerenrichir le domaine des gestes
meédicaux chirurgicaux assistés par ordinateur [24].

Les modeles déformables incorporent de la connaissa priori sur la forme de I'objet
recherché. La segmentation est réalisée a travepsacessus de minimisation d’'une énergie

calculée en fonction de plusieurs autres énergigs [
[1.3 Présentation des contours actifs :

[1.3.1 Principe :

Le principe des contours actifs est deeféwvoluer une courbe initiale vers les frontieres
d’'un objet d'intérét, sous I'action d’une force gst généralement déduite de la minimisation
d'une fonctionnelle [26]. NotorS ce contour actif, défini comme une courbe pararegba¥
p € [a, b] avecr € [0, T] le paramétre d'évolution de la courbe.

C est défini tel que [10] :

[a, b] + [0,T] - R? 1.1

D) - @) =Xpo=(:27)

L'évolution de ce contour actiiC est régie par une équation aux dérivées partidieta

forme suivante [10] :

oC(p,7) o) 1.2
Jt P

C(p,0) = Co(p)

Cy est le contour initial et est la vitesse d'évolution de la courbe.

La figure 11.1 illustre cette évolution.
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Chapitre Il : Les contours actifs

Contour initial | . I ....... ) Fond

ehitour I'\a Pitératio?l

’
Contour final

Figure 11.1 : Représentation schématique du contour actif Clesrbords de I'objet d’'intérét dans

'image a segmenter [25].

Nous décomposons cette vitesse et nous obtenomscdemposantes : une composante selon
la tangente unitaird et une composante selon la normale unitaire auégia la courbél.
Cela donne [10]:

an: 2- V(p,©) = Fy(p,ON(p,7) + Fr(p, )T (p, T) 1.3

Ou Fy est l'amplitude de la vitesse dans la directiommabe au contour actif effr est
'lamplitude de la vitesse dans la direction tang#atau contour actif. La composante
normale de la vitesse modifie la géométrie de lalo® tandis que la composante tangentielle
de la vitesse modifie sa paramétrisation. L'éguat®@volution du contour actif peut étre
simplifiée en considérant uniguement la déformatieda courbe donc elle s'écrit uniguement

avec une vitesse normale au contour actif [26]:

aC(p,7)

Fr V(p,©) = Fy(p,©)N(p,T)

C(p,0) = Co(p) -4

Par la suitd-y sera noté pour simplifier [25].

Page 19
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aC(p,7)

Fra F(p,t) = F(p,T)N(p,7)

C(p,0) = Co(p)

1.5

11.3.2 Le premier modele variationnel de Kass, Witkn et Terzopoulos :

Une approche tres différente des méthodedetection de contours actifs a été proposee
en 1987 par Kass, Witkin et Terzopoulos appelédotms actifs ousnakes Il s’agit d’'une
méthode semi-interactive dans laquelle I'opéraggace dans l'image, au voisinage de la
forme a détecter, une ligne initiale de contour].[ZZette ligne sera amenée a se déformer

sous I'action de plusieurs forces [17] :

> L'énergieinterne ne dépend pas de l'image ni de la forme a détoelterne dépend que
des points du contour. Elle regroupe des notiomance la forme ou la courbure du
contour.

NotonsC un contour donc la fonctionnelle prend la formesante [21]:

1 , 1.6
Einterne(c) = j a(s)|v (S)lz + B(S)|17"(S)|2ds
0

Ou « etf sont des réels positifs.

Les termewvetv sont des dérivées premiére et secondepse rapport .

— la premiere dérivée prend en compte les varigtide longueur de la courbe, (qui est
contr6lé par I'élasticité que I'on attribue au cmun).

— la seconde dérivée exprime les variations delabure (c’est un terme de flexion contrélé
par la raideur du contour).

Ces deux termes agiront donc pour produire unebeotdguliere.

> L'énergieexterne correspond a l'impact du contour sur I'image. Rauwalculer, il faut
considérer une représentation mettant en jeu leors a épouser en chaque point du
contour. Cette énergie externe doit théoriqguemérd @inimale si le contour épouse

parfaitement la forme a extraire [17].
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Chapitre Il : Les contours actifs

L’énergie externe attire le contour vers la positicorrespondant a une caractéristique
recherchée. Sa définition est donc fortement dégatedde I'application [24].

L’énergie des snakes utilisée est le gradientidete [7] :

1
Eexterne = _fo |VI(‘D(S))|2dS 1.7

La combinaison de ces deux énergies forme I'én¢otpde du contour et s’écrit alors :

1 1
Evotat = fo (@)W )2+ BE) " (s)2)ds — 4 fo VI(v(s))| ds 1.8

Tel qued est une constante réelle.

Figure 11.2 : Déformation d’un contour a extrémités fixes poes daleurs du rappouffy égales a 2, 3
et 4 [27].

Cette approche est toutefois limitée par plusienasnvénients [26]:

-Le critere n'est pas intrinseque, c'est-a-diré dépend de la paramétrisation du contour.

-Le contour initial doit étre proche de I'objet paue I'algorithme de minimisation converge.
-La contrainte de régularité est forte et ne perpat de détecter les zones concaves du
contour.

Elle interdit également les changements de topelogi

Un seul objet peut étre segmenté.
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Une telle régularité pousse le contour a rétrégiaalisparaitre c’'est le cas, par exemple, si le

contour initial est a l'intérieur de I'objet a semter et trop €loigné des frontiéres de l'objet.
[1.3.3 Les modeles géométriques [28]:

Les inconvénients liés a I'approche vaoiatielle utilisée dans les modeles classiques
ont conduit a I'introduction de nouveaux modelds déométriques. L'approche géométrique
introduite en premier par Osher et Sethian estldppée par Caselles et al.,puis par Malladi
et al [28].

Ces auteurs n'utilisent plus la minimisation d'uitéce pour établir I'équation d'évolution
mais envisagent I'évolution de la courbe comme nepagation d'un front d’onde.
L’évolution du contour est commandée par une égnadux dérivées partielles dynamique
dont la forme est telle que :

aC(gs;, t) _EN 1.9

Dans cette expressiof, est la force qui fait évoluer le contou, la normale unitaire

intérieure &C et t le temps.

Figure I1.3: Courbe subissant une force normale [23].

Osher et Sethian, par analogie a I'équation dédear, ont défini une équation géométrique

pour un contour telle que:

ac(s,t
9D _ n 1.10
at

Ouk désigne la courbure du contdaTir
En utilisant le méme modele d’équation, Cohen eothtit le concept de force ballon et a

proposé la forme suivante :
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aC(s,t
68 _ N .11
at

Oua est une constante.
Quant au modeéle de contour géométrique proposé mam€aselles et al., il prend la forme

générale telle que:

Tl = gvINa+ kN 12

Oug est la fonction de détection d’attache.

11.3.4 Dualité entre évolutions scalaires et géoméqiues ; méthode des ensembles

de niveaux d’Osher —Sethian :

Pour remédier les problémes de gestiorhdngement de topologie des contours, Osher
et Sethian ont formulé le probléme de I'évoluti@naburbes par la technique des ensembles
de niveaux. Cette technique a été adaptée aux wsnte type géomeétrique ainsi qu’aux
contours actifs [28].

La formulation par ensembles de niveaux consistaira évoluer une courb€(t) initiale

jusqu'a ce qu’elle détecte la forme de I'objet txa@re qui suit une équation suivante [30] :

ac 11113
— — _F(k :
T (l)n

Oun représente le vecteur normal unitaire externecalabeC:

) 11.14
|Vu(C,t)|
Et sa courbure :
. u(Ct) 11.15
k= dv gy or
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Avec F l'amplitude de la vitesse d'évolution du contoctifaNous pouvons dériveu par

rapport & ce qui nous donne [30] :

u Vu
— = v — 11.16
3¢ |Vu|F(dw<|Vu|>)

L'état final de la courbe est ainsi obtenu a pasit'état final de la fonction. Cette méthode a
été introduite par Osher et Sethian. Cette métlestieeonnue sous le nom de méthode des
ensembles de niveaux (Level Set Method) [30].

En général, on prend pour cette fonction la fomctstance signée a la courbe :

d(x,y) = (x, y)min{(x,y) € C||(x— %,y - ¥} 117

£(x,y) = {+1 al'intérieur
’ —1al'extérieur

La méthode des ensembles de niveaux, proposée siar @t Sethian est devenue trés

populaire, elle a donnée de bons résultats enesgtgition d’'images [28].

Les avantages d'une telle méthode sont les sgiyaDk :

* Les changements de topologie sont automatiquenéeés.g

» Lafonction distanca permet des schémas numériques stables et précis.

* Les propriétés géometriques du contour peuventfatieement estimées a partir de la
fonctionu.

» La formulation peut étre aisément étendue aux dsnoes supérieures.
[1.3.5 Le modéle variationnel de Casselle, KimmelteSapiro :

La premiere approche de contours actifs a été amélipar Caselles, Kimmel et Sapiro
qui ont introduit les contours actifs géodésiqudy.|
Le contour actif géodésique est le produit du rapipement de I'approche variationnelle
(modéle classique) et de I'approche directe patuétiem de courbe (modéle géométrique)

introduite par Caselles [28].
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La fonctionnelle définie par Kass est modifiee eattantp a zéro. On I'appelle modéle
géodésique. Il s’agit d’un cas particulier du medgdométrique.

Les auteurs démontrent que résoudre le probléemeatgsurs actifs classiques aeé zéro
revient a chercher une courbe géodésique [10].0uabe géodésique suit la trajectoire de la
distance minimale entre deux points donnés. Oncbleea obtenir la courbe de distance
minimale pondérée entre des points donnés de lenfi29].

La nouvelle formulation est la suivante [28] :

! 1118
B = | a(vi(c@)DIc(s)lds '
0
Oug est une fonction strictement décroissante, pampke[29] :
1 11.19

9=z +1

Le probléeme s’interprete alors géométriquement cenfemminimisation de la longueur du
contour dans une meétrique prenant en compte lextéaistiques de l'image. La nouvelle

fonctionnelle ne dépend pas de la paramétrisatiéquation d'évolution déduite est [26] :

ac
3¢ = @VIODk - vg(IVI(O)). NN 11.20

Sur les contours, ou le gradient de I'image e$bde amplitude I'équation d'évolution est la

suivante :

ac
57 = ~Va(VI(OD.NN .21
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I
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Figure 11.3 : Evolution du contour actif suivant I'équatibr21 prés des frontiéres de l'objet [26].

La mise en ceuvre des contours actifs cjaesi utilise I'approche paramétrique qui
décrit explicitement le contour a partir d’'un certaombre de parametres. Cette approche ne
peut pas gérer les changements topologiques dawont
Un contour doit pouvoir se séparer en deux et a@euntours doivent pouvoir fusionner en un
seul [28].
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I1.4 Discussion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté laaaétdes contours actifs de segmentation des
objets d'intérét dans les images.
Une segmentation réalisée sur la base de conteutensent ne présente pas des résultats
performants étant donné que ces contours sonute gduvent discontinus, incomplets, non
fermés ou parasités par du bruit.
Différentes autres méthodes ont alors été propas@es’améliorer ces résultats. Parmi ces
méthodes, les contours actifs ou snakasthode des ensembles de niveaux d’Osher —Sethian
et Le modéle variationnel de Casselle, Kimmel girda
On trouvera les explications des deux modeles gegtg et I'implémentation des contours

actifs géodésiques par ensembles de niveaux eihdbata le chapitre suivant.
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Chapitre 11l : Mise en ceuvre des level sets

Chapitre Il :

Mise en ceuvre des level sets

[11.1 Préambule :

La méthode level sets, outil numériqueoitiiite par Osher et Sethian [28], est devenue
une structure théorique et numérique de plus es ptilisée en traitement d’'images. Son
principe consiste a propager une courbe, considiéene I'ensemble de niveau zéro de la
fonction level set, vers les frontiéres des ohjerstenus dans I'image [28].

Par apport aux contours actifs, la méthode levés gmésente I'avantage d’éviter les
difficultés de transformations topologiques. Enetfflapproche level sets est capable de
manier des changements topologiqgues complexes cpmpaneexemple, faire évoluer un
contour simple vers deux contours séparés, oufrsameent, réunir deux contours séparés
pour en former un seul [27]. Cependant, commedtade I'évolution de la courbe dépend
généralement du gradient de l'image, les contoars definis par ce gradient restent non

détectés, ce qui constitue un inconvénient majeur.
[11.2 Les ensembles de niveaux : Le modele d’Oshe&ethian :
[11.2.1 Définition [28]:

La mise en ceuvre des contours actifs ¢jassi utilise I'approche paramétrique qui
décrit explicitement le contour a partir d’'un certaombre de paramétres. Cette approche
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explicite ne peut pas gérer les changements toppleg du contour. Pour remédier a ces
problemes de gestion du changement de topologieatgeurs, Osher et Sethian ont formulé
le probleme de I'évolution de courbes par la tegheides ensembles de niveaux ou «level
sets » [28]. Cette technique a été adaptée awowente type géométrique ainsi qu’'aux
contours actifs. La formulation par ensembles deaux est basée sur le fait qu’'une courbe
peut étre considérée comme le niveau zéro d’'unetionde dimension supérieure. L'idée
fondamentale est de représenter le contour ou edd(t) de maniere implicite. A tout instant
t, la courbe C(t) est décrite comme la courbe gleani zéro d’une fonction auxiliaif(x,y,t)

qui est la fonction level set.

[11.2.2 Principe [31] :

Cette approche a été formalisée par Osh&ethian (1988). Elle consiste a suivre
I'évolution de la courbe de niveau fermée (0) sta@ns le planR? et correspondant a la
courbe de nivea{® = 0} de la surface =® (x,y,t) a I'instant initial :

Cit=0)=(X]® (X,t=0)=0),

A linstant initial la fonction (X, t = 0) est cotrsiite de la maniére suivante :

(X, t=0) = £ distance de X a C(0), .1
Le signe moins (plus) est choisi si X est a l'ti@ar (a I'extérieur) de C(t).

L’ensemble de niveaw{= 0} de la surfaced (x,y,t) en évolution correspond au front
C(t) en mouvement. En effet, nous faisons corredgola famille de courbes en mouvement

C(t) avec la famille de surfaces en mouvenirik,y,t) de telle sorte qued = 0} fournisse

toujours le front en mouvement dans le gRA.
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Q o0

| B B

Figure II1.1: lllustration de la méthode des ensembles de nivpaukla gestion de topologie. La

premiere ligne représente les surfaces correspteslana carte des distances illustrées sur la
deuxiéme ligne [17].

Le principe des ensembles de niveaux est inspilé tleéorie de la propagation des courbes

subissant une force normale, comme cela est #wsstr figure 1.2 [31].

Eis,t)=[xls,t ) xlse]

F(K)- N

Figure Il.2 : Propagation d’'une courbe avec une vitesse F detitin suivant la normale.
L’équation d'évolution de la courlét) est :

ac e
o _ N .2

ot

Alors la fonction® évolue dans le temps avec I'équation suivante :
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Mise en ceuvre des level sets

aq)_FV(I"

On peut en déduire que :

0P _ I k)|Vo
= = gD+ RV

k c’est la courbure s’écrit :
. ( Vo )
l I I

Alors I'équation d’évolution de la fonctio® est :

0P Vo
— = g(D|Vd|div (—) +vg(D|VD|

ot V|

1.3

.4

.5

1.6

[11.2.3 Avantages et Inconvénients des ensembles dizeaux (Level Set) :

» Les avantages de ce type de méthodes est qu'@tasefient de gérer automatiquement

les changements de topologie et offrent toujourss courbe fermée [34]. Ses principes

sont :

* Prise en compte des changements de topologies atidom

e Grandeurs géométriques faciles a calculer.

» Extension a la 3D simple® (x, v, z, t).

» Discrétisation d& avec une grille définie dans le domaine de I'image

» Utilisation des méthodes numériques connues pdculeales dérivées.

> Les problemes majeurs trouvés sont les difficuttémplémentation, Le calcul de son

équation d’évolution au cours du temps et le catirilla distance signée ne sont pas

simples.

L'implémentation implique plusieurs problemes [34]:
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» L’obligation de construire la fonction initiate(x, y, z, t = 0) de maniére a ce que son
niveau zéro coincide a la position initiale du comt

e L'équation d'évolution n'est dérivée qu'au level Zgo, la fonction vitesse v n'est
donc pas définie pour les autres level sets.

* La formation de coins saillants sur les modelesiaileiment lisses causés par la

déformation constante.

[11.2.4 Algorithme du Level Set :

Les étapes que nous avons suivies pour applicalgolithme de courbes de niveaux a une

image se résume dans lI'organigramme de la figuge Il

Début

Initialisation de la fonction ¢

<

Calcul des intensités moyennes

Evolution de la fonction ¢
Non

Régularisation de ¢

Critére de convergence
Oui

h 4

Fin

Figure I1l1.3 : Organigramme de la méthode des courbes de niveéaurl(set) [34].
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[11.3 Les contours actifs géodésiques :

A partir de la formulation des modeles gisigues, Casselle et al. ont introduit le
modeéle des contours actifs dits géodésiques, aimsimés car ils convergent vers une
solution de longueur minimale. Ces auteurs démonugae les limites du modéle classique
peuvent étre dépassées en ne prenant plus en clent@tae de contrainte de rigidité [32].

Le contour actif géodésique est le produit du rapipement de I'approche variationnelle
(modéle classique) et de I'approche directe patufiem de courbe (modéle géométrique)

introduite par Caselles [28].
[11.3.1 Modification du modéle des contours actifslassiques [10]:

La fonctionnelle définie par Kass en esdifiée en mettanp a zéro, et de ce fait, ce
terme de régularisation jugé trop contraignantabsindonné. De plus, les auteurs démontrent

que résoudre le probleme des contours actifs glassiave a zéro revient a minimiser :

1 1
4 n I”?
Bt = | @ICEP +BEICEMds =2 [ VI(CE)ds
0 0
Si on annule le second terme de I'équation Ill.gien remplace le détecteur de contoul -|

par une fonction plus générale dépendant du gradieh, g(v!))? alors la fonction d’énergie

devient :

1 1
B = [ 1C()7ds+2 | glvI(c)P? ds I8
0 0
[11.3.2 Introduction des géodésiques :
Partant d’'une formulation énergétiquesigppuient sur le principe du moindre effort de

Maupertuis, ainsi que sur le principe de Fermatrpmontrer que minimiser le critére

d’énergie E revient a chercher une courbe géodésigus un espace de Riemann, dans lequel
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la métrique dépend de l'image [32]. lls montreng quinimiser I'équation I11.7 lorsqup=0

revient a minimiser [33] :

1 1
Min |a [ (@2 da + 2 | g(vi(c@))?da 1.9
0 0

Qui est équivalent & [33] :

1
Min | g([VI(c@)))Ic @da 1110

Caselles et al. ont établi 'équivalence entre iaimisation d’énergie du probleme classique
des “snakes” et la recherche d’'une courbe géodésigns une certain espace de Riemann.
Remarquons que la longueur euclidienne de la cdDrést donnée par [34]:

1 1
L=¢ [c@ldg=§ as .11
0 0

D’autre part, I'espace de Riemann est défini pag umétrique dépendant du gradient de
'image. La longueur de la courbe est [33] :

1
Lp = j;) g(|vi(c(@)])IC'(q)|dq .12
ComméC'(q)|dg = ds, on a également :
L
Lo = [ e(vi(c@)]ds .13

[11.3.3 Equation d'évolution de la courbe :

En suivant cette équation, le contour adit géodésique aura un comportement
différent selon qu'il se trouve dans une zone hanegou proche d'un contour. Dans une

zone homogeéne, le gradient de l'image est faibkégtiation se réduit a une évolution en
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fonction de la courbure. Pres d'un contour, le igratcest plus fort et le contour actif évoluera
vers le contour de l'objet, qu'il soit & l'intémieau a I'extérieur de l'objet. A partir de (111.9)

une équation d’évolution est déduite par [36]:

aC — —_— =
o = 9(DkN — (Vg. N)N .14

Otk est la courbure du contour actiféie vecteur unitaire normal intérieur au contour C.
[11.3.4 Intégration dans la formulation en courbe de niveaux [37]:

Caselles et al. établissent I'équation diétion de la courbe C pour déformer le contour
initial C (0) = G vers un minimum local. L'idée de la démonstratest de construire une
famille de courbes (C(t,q)), t étant un parametre représentant le temps.

L’équation est donnée par:

ac .
= (8 = g(IVIDKTi — (Vg(IVIDT)n .15

La détection de I'objet est réalisée lorsque I’étationnaire(Z—f (t) = O) est atteint.

L'approche level set est ensuite intégrée au modedeprobléme est donc équivalent a

trouver la solution obtenue a I'état stationnaied’dquation d’évolution suivante:

O _ \Vuldiv(g(IVI) - 111.16
Jat |Vl
. Vu
= g(|VID|Vu|div <W> + (Vg(|VI])Vu)

= g(VID|Vulk + (Vg (|VI))Vu)
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[11.3.5 Ajout d'un terme de vitesse constante [37]:

Le modele géométrique de contours actiieldg@pé par Caselles et al. se formulait par:

ou _ . (Vu .17
3¢ = 9UVIDIVuldiv (T ) + cg(vIDIVu

= g(VI))(c + k)|Vu|

Avec c une constante positive.

Ainsi, dans le modeéle des contours actifs géodésige terme cJ|)[Vu| est remplacé par

(Vg(VI|)Vu) et s’abstrait donc du parametre c. Casellet sbalignent que cette composante

garantit une meilleure attraction vers le contowxfaire, en particulier lorsque le gradient

varie beaucoup le long d’'un bord.

La représentation du champ de gradieNts montre qu’au niveau d’un contour, les vecteurs

pointent vers le milieu du bord. Ce vecteur perdwic de diriger le front vers le minimum

local de g. Les figures suivantes illustrent cetteactéristique.

Figure lll.4 : A gauche, I'image initiale, a droite, la représeioin de la fonction g [37].

Page 36



Chapitre Il : Mise en ceuvre des level sets

Figure lll.5 : A gauche, la représentation du champ de gradi€gtsa droite un zoom sur un bord

[37].

Cette composante permet enfin, de détecter lessotigeforme non-convexe. Dans Caselles et

al. le terme cgVl|)[Vu| est nécessaire dans I'’hypothese ou I'objet ectitest de forme non-

convexe.

Dans le cadre des contours actifs géodésiques cetistante peut éviter la courbe de
s’arréter sur un minimum local. Elle est égalemetessaire lorsque la condition initiale se

situe a I'intérieur de I'objet a segmenter. Ell@ttidbue a accroitre la vitesse de convergence.

Elle apparait dans le modele sous la formevdgful.

L equation d’évolution du modéle général des cargaactifs géodésiques se reformule alors

par:

u
= |Vuldiv (g<|v1|)

at )+ cg(IVI])|Vul 11.18

[Vl

Vu
- g(|v1|)|\7u|dw<

Vu |> + (Vg(IVIDVw) + cg(IVI))|Vul

= g(IVID|Vul(c + k) + (Vg(|VI))Vu)
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[11.3.6 Algorithme de segmentation par contour actfi géodésique (CAG) [38] :

* Initialisation du contour

» Calcul de la carte de distance

» Calcul des forces

» Evaluation du modéle selon I'équation :
o™ = @™ AL(Fy|Vo™| + Vg(DHVe™)

* Réinitialisation de la carte de distance

o o 9O Y e

Contour initial 6 itérations 12 itérations 18 itérations 24 itérations

Figure I11.6 : Exemple de segmentation par CAG [38].

[11.3.7 Avantages et inconveénients des CAG [38] :

Les contours actifs géodésiques ont les proprgtgsntes :

» lls permettent la détection simultanée des froesiéextérieures et intérieures de

plusieurs objets.

» Le contour final ne dépend pas de linitialisation.

» |l existe toujours une solution unique et stable.
On peut relever cependant quelques faiblessesvedad la méthode des contours actifs
géodeésiques:

* Le processus est sensible au bruit et 'imagedtmit étre filtrée.

» La qualité de la convergence dépend de la foncfion

» La vitesse de convergence dépend du paramétre c.
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[11.4 Modele de Chanming LI : [39]

L'implémentation du Level set classique contieng @tape incontournable c’est I'étape
de la réinitialisation, qui est utilisée comme rem&umérique pour maintenir I'évolution de
la courbe stable et assurer des résultats utiésabl
Gomes et Faugeras ont précisé que la réinitiadisate la fonction d’ensemble de niveau est
évidemment un désaccord entre la théorie de la odétid’ensemble de niveau et son
exécution. D'ailleurs, beaucoup de techniques m®g® de réinitialisation ont un effet

secondaire indésirable lors du déplacement du nizéeo de son endroit original.

[11.4.1 Inconvénient de la réinitialisation : [39]

* Dans le cas ou la courbe a déplacer n'est pasolisstie est beaucoup plus raide d'un cété
gu'un autre, le niveau zéro résultant gde(fonction Level Set) peut étre déplacé
inexactement.

» Drallleurs, quand la fonction d’ensemble de nivest loin d'une fonction de distance
signée, ces méthodes ne permettent pas de régatitd fonction d’ensemble de niveau a
une fonction de distance signée.

« Dans la pratique, la fonction d'ensemble de niveau évolution peut dévier
considérablement de sa valeur comme distance sigla@s un nombre restreint
d'itérations, particulierement quand le pas du genipst pas choisi assez petit et cela peut

engendrer un résultat erroné.

* Un autre probléme contestable et qui jusqu’a maariene trouve pas une solution exacte

et sure, Quand devons-nous réinitialisée la fonction du Leveset?"
[11.4.2 Formulation du modele avec les Level-sets[40]
Chunming Li a proposé une nouvelle formalavariationnelle du Level Set qui force la

fonction d’ensemble de niveau d'étre proche d'umection de distance signée, et donc

éliminer completement le besoin du procédé colteuséinitialisation.
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Comme il a indiqué de garder la fonction d’ensendgeniveau comme une fonction de
distance signée approximative pendant I'évolutpamticuliérement dans un voisinage autour
du niveau zéro. Il est bien connu qu'une fonctiendistance signée doit satisfaire une

propriété souhaitable déd|=1. Naturellement, Chunming Li a propose l'intégsivante :

1
r(o) =] E(IV<pI—1)2dxdy .19
n

Elle indique de combied est loin par rapport & la distance signée dar R* (avecQ:
domaine totale de l'image). Cette métrique préséntmot clé dans notre formulation level
set.

La formule d’énergie totale est la suivante :

() = up(@) + en(@) 111.20

Avec : >0 est un paramétre qui controle l'effet de la pgaidon déviation dep de la
fonction de distance signée.

p(¢e): énergie interne, elle est fonction @seulement.

em(@): énergie externe : elle dépend des données dirpagnettant au contour initial a
évoluer vers les dispositifs désirés dans l'image.

La formule générale de la fonction d’évolution pg'écrire comme suit :

99 _ _0¢ .21
Jat do

La fonction de détection de contour est :

g= 1 .22
1+ |VG, *I|?
L’énergiesn () est choisie telle que :
Em(P) = €53,(P) = ALy (@) + VA (D) .23
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Avec :1>0 etv sont des constantes.

Les termed. (@) etAg (@) sont définis par :
.24

L,(¢)= fn 95()|V(p)|dxdy

111.25
A () = fn gH(—@)dxdy

Avec :H(¢g) : la fonction de Heaviside
6(¢) :lafonction univariable de Dirac
Lg¢(¢) : Intégrale qui permet de calculer la longueurcdntour
Ay(e) : surface pondérée de-4 a pour objectif d’accélérer I'évolution et
Q= ={(x,y) lg (x,y) <0}
Le coefficientv de Ay peut étre positif ou négatif, selon la positiolatige du contour initial.

» Si le contour initial est placé en dehors de I'ghge coefficienty dans le terme de la
surface pondérée doit prendre la valeur positieesarte que le contour puisse se
rétrécir plus rapidement.

» Si le contour initial est placé a l'intérieur debjet, le coefficientv doit prendre la
valeur négative pour accélérer I'expansion du eonto

La formule totale s’écrit donc :
[1.26
£(@) = up(@) + £4,2,(9)

L'énergie externee »,,() conduit le contour vers les frontieres d'objetrsatjue le terme

u p(p) pénalise la déviation de d'une fonction de distance signée pendant somu&enl
La dérivée premiére du fonctionneiede (111.24) s’écrit comme :

.27

de Vo
30 = M Ap — dw( )] ,15(<p)dw< Vo I) vgd(¢)
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Ou A est l'opérateur Laplacien. Par conséquent, latifam@® qui minimise ce fonctionnelle

satisfait I'équation d'EuIer-Lagraane; =0.

L’équation variationnelle qui permet la minimisatide€ s’écrit comme suit :

111.28

9 _ 1 lap - ai ]+/w( )d'( V‘P)+ 5

Ce flux gradient est I'équation d'évolution de ¢mdtion d’ensemble de niveau dans la
méthode proposée. Les termekg (@) etv Ag (®) de I'équation (111.23) correspondent aux
flux de gradient de I'énergie, et sont responsatidesonduire la courbe de niveau zéro vers
les frontieres d'objets.

Ag — div (IV I) div [(1 - ﬁ) V(p] ale facteu(l - —) comme taux de diffusion.

% Si Vo >1, le taux de diffusion est positif et I'effet de terme est la diffusion
habituelle, c'est-a-dire que la fonction d’évolatid devient plus uniforme et permet
donc de réduire le gradiefmd|.

% Si V| <1, le terme a un effet inverse et augmente danaleur du gradient.

L’approximation d€l11.28) peut se faire comme suit :

111.29

Pl _ k.
—— = 1(¢}) = o = el + L)

Avec : ((pﬁf]-): le terme danéll11.28) qui est aprés I'égalité, et c'est un pas du temps.

[11.4.3 Choix des coefficients et initialisation :[39]

a. Courbe initiale :
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On peut initialisebo comme suit:

111.30
-p (x,y)en

@o(x,y) =10 (x,y)€09,
P N -9,

b. Coefficients :p > 2¢
00 le contour Qo: intérieur du contour — No: extérieur du contour
v > 0 : la courbe se rétrécit (déplacement de Fiaté vers I'extérieur)

v <0 : la courbe se dilate (déplacement de I'egtérvers I'intérieur)

[11.4.4 Algorithme du modele Chunming Li : [39]

Initialisation : en utilisant I'équation (111.30)
Boucle :pourn =1 : Mer

» Calcul de E(C). Equation (111.28)

» Evoluer le modéle en utilisaritdquation de*évolution (111.29)
Jusqu’a convergence ou jusqu’a ce queiR~N

Fin de boucle

[11.4.5 Avantage du modele de Chunming LI : [40]

La formulation du level set proposée par Chunming ttois principaux avantages :
* le temps sensiblement plus grand peut étre emgboy résoudre numériquement
I'évolution d’équation différentielle partielle, atcélere donc I'évolution de la courbe.
» la fonction d’ensemble de niveaux est plus efficatcplus facile a implémenter que la
fonction de distance signée.
e L'évolution du level set proposée peut étre mise a@plication en utilisant
l'arrangement simple de différence finie, au li@ul'drrangement "schéma décentré"

complexe comme dans les formulations d’ensemblaviaux traditionnel.
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[11.5 Conclusion :

Les modeles déformables sont les plus catesiopuisqu’ils fournissent plus
d’'information et atteignent les bords des objetscaprécision, ainsi que la robustesse qu'ils
présentent face au bruit.

Dans cette partie, on a défini les contours agtfsdésiques, le modele de Chunming li et les
avantages de chaqgue méthode de segmentation.
Apres avoir étudié ces meéthodes, et plus préciséhmeemodele de Chunming li a été

implémenté et les résultats obtenus seront présdates le prochain chapitre.
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Chapitre IV :

Implémentation logicielle et résultats

pratigues

V.1 Préambule :

Dans ce chapitre, nous donnerons les diftér résultats de segmentation sur les

différentes images mammographiques ainsi que ilg@rprétation.

L'objectif de ce travail est de proposer une méthadke segmentation des images

mammographiques dans le but d’extraction des pagiesd mammaires.

Ce chapitre débutera par une simple présentatidimtirface développée, et nous donnerons

des résultats détaillés de la segmentation desasn@agmmographiques.
IV.2 Implémentation et présentation de l'interface:

Il est nécessaire de fournir a I'utilisateur unilogpbur visualiser les images obtenues par
la segmentation décrite au chapitre précédent. 8aar une interface a été développée pour
la segmentation par contour actif basée sur le fadgiéunming Li.

IVV.2.1 Environnement du logiciel :
Ce travail a été réalisé au laboratoltAMPA (Laboratoire d’Analyse et de

Modélisation des Phénomeénes Aléatoires) avec umaielir portable doté du processeur
Intel(R) Core(TM) i5-2520M CPU@ 2.50GHz et d’'unemre vive RAM de 4 Go.

Page 45



Chapitre IV : Implémentation logi®@eet résultats pratiques

IV.2.2 Langage adopté pour la programmation :

Pour la programmation, notre applicatioété& codée par le langage de programmation
Matlab de version 9.0 (R2016a). Notre choix estifjéspar la souplesse et la facilité du

travail.

MATLAB permet le travail interactif soit en moderamande, soit en mode programmation,
tout en ayant toujours la possibilité de faire desialisations graphiques. Il posséde les

particularités suivantes [35] :

» Puissance de calcul.

>
>
>
>
>

la continuité parmi les valeurs entieres, réelteseplexes.

I'étendue de gamme des nombres et leurs précisions.

la compréhension de la bibliotheque mathématique.

l'inclusion des fonctions d’interface graphiquedes utilitaires dans I'outil graphique.

La possibilité de liaison avec les autres langatgessiques de programmations.
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Figure IV.1 : Présentation de l'interface de développement guaghi

Pour l'interface graphique, des représentationsnsifiques et méme artistiques des objets
peuvent étre créées sur I'écran en utilisant Igsessions mathématiques ou bien directement
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en utilisant un outil graphique. En effet, pourctanception de notre simulateur, nous avons
choisi la boite a outil GUIDE sous MATLAB [35].

L’outil Guide (GUI) nous a bien facilité la tche th réalisation de notre interface graphique.
Elle est assurée en général par la création dé¢s [39
» Fenétres qui permettent I'affichage des images.
» L'utilisation d’'un menu principal avec des sous mergui renferment toutes les
fonctionnalités de ce logiciel.
» Une barre d'outils qui facilite I'acces direct aiaactionnalités d’application.

IV.2.3 Structures du logiciel :

Notre logiciel nous a permis de développes interface graphique nommé «interface.
Dans cette interface «interface» nous avons impiéinies étapes de prétraitement et la

méthode de segmentation par contours actifs.

Découpage de l'image en ne lissan

que la région identifiée par les

Zone d'affichage de l'image radiologues experts Algorithme de segmentation

Erel |
prétraitement et segmentation

GHdeRK

LABORATOIRE

LAMPA

Unavessité ‘ve Tizs-Ouzou. ALGERIE

La region dinteret
=

_______ | Juin 2017
L

Figure IV.2 : Interface de I'application de segmentation parr@hiag Li.
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V.3 Présentation de I'architecture générale du syyeme développé :

Le systeme que nous avons développé a pojectif la détection des masses

mammaires qui sont représentées par les étapessesy.

1. Initialisation de contour vers les frontieres darjet d’intérét.

2. Application de I'algorithme de segmentation poextraction de la zone d’intérét.

IV.3.1 Synoptique de la démarche préconisée :

Lecture de 'image mammographiqu

|

v
Traitement morphologique

|

7
Algorithme de segmentation

|

7
Détection de la zone d’intérét

|

7
Image segmentée

@D

Figure 1V.3 : Systéme de détection des masses mammaires.

IV.3.2 Segmentation de I'image d’origine :

Dans notre travail, nous avons utilisé k&thnde de segmentation basée sur le modéle
déformable géométriqgue (Chunming Li) pdextraction des régions d’'intéréts.
Afin d’éliminer les régions non suspectes et polusple précision, 'image segmentée est
présentée a I'expert afin de lui permettre de $élecer parmi les régions segmentées, celle

gu’'on appellera la région d’intérét. Apres sélettite la région d’'intérét par I'expert, vient le
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réle du détecteur des contours actifs. Nous avdilséucet algorithme afin d’extraire

seulement la région d’intérét a part.

IV.3.3 La base d’'image :

Dans cette thése, nous utilisons une baselahnées MIAS (Mammography Image
Analysis Society). Ces images de type MLO (incigelatérale oblique) sont numérisées avec
une résolution de 5@m par pixel sur 8 bits. La résolussions de I'imagede 1024 x 1024
pixels. Les différentes pathologies mammaires sgleela base de données MIAS qui font

I'objet de notre étude illustrent principalemens @alcifications bénignes et malignes.

(b)

Figure IV.4 : Echantillons des images mammographiques de laNdESS.

a)microcalcifications malignes; b) microcalcificats bénignes.

V.4 Résultats et discussions :

Dans cette partie, la méthode de segmentgiroposée a été mise en ceuvre pour
I'extraction de la zone d’intérét.
Nous présentons dans un premier temps les résolbdtnus aprés prétraitement. Ensuite
nous exposons les résultats obtenus de la segmernpar Modele déformables géométriques

(modele Chunming Li).
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IV.4.1 Prétraitement :

Dans une chaine de traitement d’imagephkese de prétraitement constitue une étape
clé. Lorsque les images sont d’origine naturelte gst confronté a la présence de bruit dans
ces images et a lI'existence de contours peu margnéant difficile la formation des régions
ou la localisation des frontiéres. Il faut dés Iprecéder a un traitement destiné a réduire le
bruit et renforcer les contrastes locaux. Du faitahractere non stationnaire du processus
d’acquisition d’image, la qualité de cette dernieés¢ généralement de faible contraste et pour
cela nous avons besoin d'un prétraitement. Noupgsans ici la morphologie mathématique

pour amélioration des images a fin de les segmenter

IV.4.1.1 Morphologie mathématique :

Le principe de base de la morphologie nratti&gue est de comparer les objets d’'une
image | a un objet B de référence, de taille etfatene donnée. Cet objet de référence
s’appelle Iélément structurant. A partir des opérations €lémentaires qui sowliltation et
I'érosion, on peut construire des outils plus aéantels que la fermeture et 'ouverture.

Pour la détection des contours dans cette catéguorigtilise le gradient morphologique.

Le gradient a pour réle de mettre en évidencedasoairs.

La dilatation est utile pour boucher les trous naigmente la taille de I'objet. On passe alors
a une érosion pour revenir a la taille de dépatdilatation a tendance a éclaircir I'image,

tandis que I'érosion a tendance a I'assombrir.
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> L’érosion:

a) image mammographique initiale b) image mammographique érodée

Figure IV.5 : Erosion d’une image mammographique

% Les objets de taille inférieure a celle de I'élét&rnucturant vont disparaitre.

% Les autres seront amputés d’'une partie corresporadartaille de I'élément structurant.

s S'il existe des trous dans les objets, c'est-a-dé@g morceaux de fond a l'intérieur des
objets, ils seront accentués.

s Les objets reliés entre eux par un é€lément deetailférieure a celle de I'élément

structurant vont étre séparés.

> La dilatation :

a) image mammographique initiale b) image mammographique dilatée

Figure IV.6 : Dilatation d’'une image mammographique.
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L’'ouverture et la fermeture sont des filtres pabas, c’est-a-dire des filtres éliminant les
variations fortes (en+ ou en-) du signal. Ellesdgat a un peu pres constant l'intensité de

'image.

> L'ouverture :

a) image mammographique initiale b) image mammographique avec ouverture

Figure IV.7 : Ouverture d’'une image mammographique.

L’opération d’ouverture selon la figure ci-desspsrmet :

¢ De lisser les formes.
« D’éliminer les composantes connexes plus petitesBju
% De conserver souvent la taille et la forme, de as ponserver nécessairement la

topologie.
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> La fermeture :

a) image mammographique initiale b) image mammographique avec fermeture

Figure IV.8 : Fermeture d’une image mammographique.

IV.4.2 Résultats de segmentation par le contour att

Dans cette partie, la méthode de segmentatioposée a été appliquée sur les images
mammographiques pour I'extraction de la zone di@ité
Nous présentons dans un premier temps les résutaenus apres le prétraitement et
initialisation de contour vers les frontieres dedae d’intérét.
Ensuite nous exposons les résultats obtenus degitaentation par I'approche contour actif
(Modéle Chunming Li). Le choix du contour se fait@matiquement (voir figure IV.9.c).
Le nombre d'itérations pour la détection du contactif augmente en fonction de la taille de
la zone d'intérét.
D’autres parametres sont utilisés également teés (plpha=20, epsilon =0.6, sigma =20,
lambdal= lambda2=1).
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(b)

(d)

(f)

Figure IV.9 : Les résultats de I'algorithme de segmentation patéte Chunming Li de I'image
mdb072.
a) Image initiale b) Image de mammographie aprésgtement c) Initialisation automatique de
contour d) L'évolution du contour e) L'image fimalvec le modéle Chunming Li f) d’extraction de la

zone d’'intérét a part.

D’autres résultats expérimentaux des images manmapbge, de la méme base de données
MIAS.
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Figure 1V.10 : Les résultats de l'algorithme de segmentation matéhe Chunming Li de I'image
mdb115.a) Image initiale b) Image de mammographiesaprétraitement c) Initialisation automatique
de contour d) L'évolution du contour e) L'imageafe avec le modele Chunming Lif) d’extraction de

la zone d'intérét a part.
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Figure IV.11: Les résultats de I'algorithme de segmentation atéhe Chunming Li de I'image
mdb105. a) Image initiale b) Image de mammograppiés prétraitement c) Initialisation
automatique de contour d) L'évolution du contdut'ienage finale avec le modéle Chunming Li f)

d’extraction de la zone d'intérét & part.
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Figure IV.12 : Les résultats de l'algorithme de segmentation maiéhe Chunming Li de I'image
mdb130. a) Image initiale b) Image de mammograppieés prétraitement c) Initialisation
automatique de contour d) L'évolution du contgut'ienage finale avec le modéele Chunming Li f)

d’extraction de la zone d'intérét & part.
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Figure IV.13: Les résultats de I'algorithme de segmentation patéhe Chunming Li de I'image
mdb002. a) Image initiale b) Image de mammogragpies prétraitement
¢) Initialisation automatique de contour d) L'é@uw@n du contour e) L'image finale avec le modéle

Chunming Li f) d’extraction de la zone d'intérépart.
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Figure IV.14: Les résultats de I'algorithme de segmentation atéhe Chunming Li de I'image
mdb121.a) Image initiale b) Image de mammographiesaprétraitement
¢) Initialisation automatique de contour d) L'é@uw@n du contour e) L'image finale avec le modéle

Chunming Li f) d’extraction de la zone d'intérépart.
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I\V.3.3 Interprétation :

Les paramétres de segmentation utiliséd’@igorithme proposé (Chunming Li) sont
donnés dans le tableau ci dessus. Notre approthialde et peut étre appliquée correctement

pour segmenter les deux types de microcalcificattmammaires (maligne et bénigne).

Mdb002 | Mdb072 | Mdb105 | Mdb121 | Mdb115 | Mdb130
X 280 250 350 400 300 350
Y 380 450 500 300 350 500
R 40 30 30 10 20 50
Nombre Itération 125 75 75 50 75 75
Microcalcifications| Bénigne | Maligne | Maligne | Bénigne | Maligne | Maligne
Temps en secondes 73.51 39.39 40.67 30.15 39.88 43.23

Tableau IV.1 : Paramétres de segmentation des images mammogseplig la base MIAS.

V.5 Discussion :

Dans la vision par ordinateur, ce vaste @am de recherche a la croisée des chemins
entre les mathématiques, le traitement du signéin&tlligence artificielle, la segmentation
des images est une tache tres délicate et nullemisé¢. Elle demande une connaissance
précise des images, leur nature et le domaine licapipn.

Dans ce chapitre nous avons mis au point un algoetde segmentation tres performant :
Chunming Li, en vue de la détection des masses nagesn

Dans un premier temps, nous avons appliqué unenitpeh de traitement numeérique de
limage dans le but d’améliorer ces images ensatili des opérations de morphologie
mathématique afin d'améliorer le contraste et ledfodans le cliché de [limage

mammographique numérique. Par la suite, nous avmmémenté une technique de

segmentation basée par les contours actifs modblenrGing Li pour la détection des

pathologies.

L’approche de segmentation par le contour Chunrhirgyésente de bons résultats au niveau
de la localisation des contours des régions d@&ttér condition que linitialisation de ces

contours ne soit pas trop éloignée des contouasiXin

Page 60



Conclusion

Dans ce travail, nous avons présenté les pringpaiéthodes d’extraction d’objet
basées sur les contours actifs : les «Snakesmdeégles géométriques. Nous avons montré
gue les modeles géométriques implémentés par sesrdates de niveaux, permettent de gérer

les changements de topologie.

Cependant, ils présentent quelques incaamtn La direction d’évolution doit étre
spécifiée. Le résultat de la segmentation déperd daalité de l'initialisation et du choix de
la fonction de potentiel qui est choisie comme fdadgent de I'image. Dans les images peu
contrastées, le gradient est insuffisant pour wmné détection.

Les modeles géométriques associés aux netheariationnelles permettent de lever
certains de ces inconvénients. Cependant, le sugeébutilisation de la méthode des
ensembles de niveaux dépend de plusieurs facteutdisation des schémas numériques
adaptés d'ordre supérieur, réinitialisation dedaction de niveaux pour étre une fonction

distance, a chaque itération.

Linitialisation est nécessaire quel qué type d'images méme si la précision a peu

d’'importance.

L’interface que nous avons développée ropsrmis de tester un ensemble d'images de
la base MIAS et les résultats obtenus sont trésfaigtints. En effet, 'approche de
segmentation par le contour Chunming Li présergebdns résultats au niveau de la
localisation des contours des régions d’intérévredition que linitialisation de ces contours

ne soit pas trop éloignée des contours finaux.

Ces méthodes sont itératives et le choixedops d’arrét est généralement fixé par un
maximum du nombre d’itérations. Pour une classenéderd’images, le nombre d’itérations

est parfois difficile a fixer.
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Résumé :

Le sujet principal de ce mémoire kat segmentation des masses mammaires par
algorithme chunming Li.
Pour cela nous avons décris les généralités stiraiement d’image et les principales
approches de segmentation classique. Nous préserdenx approches I'approche contours
et l'approche régions et les différents criteres peuvent étre pris en compte pour la
segmentation d'image dans chaque approches.
Le principe de la segmentation par la méthode desoars actifs classiques, les différentes
approches géomeétriques basées sur certaines éguatievolutions et les méthodes
variationnelles associées a la méthode des enseblaiveaux.
Nous présentonsnplémentation des contours actifs géodésiquespsembles de niveaux,
ainsi que leurs avantages et inconveénients ref$pelcéis équations d’évolutions des modeles
level sets et particulierement le modéle ChunmingetLun recueil des différents résultats

obtenus par la technique de segmentation choisieestains d'images mammoghrafique.

Abstract:

The main topic of this thesis the segmentation of the mammary masses by
algorithm chunming Li.
For this purpose we have described the generalitfesnage processing and the main
approaches to classical segmentation. We preserayroaches to the contour approach and
the regions approach and the different criteria ten be taken into account for image
segmentation in each approach.
The principle of segmentation by the classicalactiontours method, the different geometric
approaches based on certain equations of evolaighthe variational methods associated
with the method of the sets of levels.
We present the implementation of geodetic activetaurs by sets of levels, as well as their
respective advantages and disadvantages. The @ugiafi evolution of the level sets models
and particularly the Chunming Li model and a cditat of the different results obtained by

the segmentation technique chosen on some mamrnognages.



